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あらまし 近年，日本は超高齢社会に直面しており，救急医療の逼迫，救急搬送件数の増加の問題は深刻である．本
研究では将来救急需要の細粒度予測に着目し，救急隊の戦略的な配備や医療現場における規模の拡大縮小の指標の提
供をすることを目的とする．手法としては各地の救急ビッグデータと人口予測，人口実績をもとに機械学習を行うこ
とで細かな地域単位（小学校区），数日先等の粒度で救急需要の予測する．作成した機械学習モデルは過去のデータを
用いてその性能を評価し，さらには 2025～2050年までの将来救急需要の予測を行った．予測の結果将来の救急需要
における地域間の増加率の偏り，季節性による数日間の急上昇を予測することができ，救急リソースの最適配置や救
急隊の編隊の指標を示すことができた．
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Abstract Japan is facing challenges due to its super-aging society, including increasing strain on emergency
medical services and a rise in emergency transport cases. This study aims to provide indicators for the strategic
deployment of emergency teams and adjustments in medical facility capacity by focusing on fine-grained forecasting
of future emergency demand. Using machine learning with emergency big data, population forecasts, and actual
population data, the model predicts demand at local levels and for short-term periods（primary school district）.
Evaluated with historical data, the model forecasts emergency demand from 2025 to 2050, highlighting regional
disparities and short-term spikes due to seasonal factors.
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1. は じ め に
近年 ICTシステムや IoT技術の急速な発展により，企業のみ
ならず政府や自治体が多種多様なデータを取得・蓄積して施策
や街づくりに役立てる動きが活発になってきている．こうした

様々なデータを利活用することで，より効率的で持続的な都市，
スマートシティ [1] を目指すことは，今や世界的な潮流となっ
ている．また，近年の日本各地における慢性的な少子高齢化の
影響は多岐にわたっており，その中でも救急医療の逼迫，救急
搬送数の増加は深刻な問題となっている．これに対し，総務省
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は日本全国に向けて早急な対応を呼びかけている [2]．我々研
究グループは神戸市消防局と共同研究をしており，救急出動に
関するデータを ICT システムにより収集・記録している．そ
の中でも本研究は，救急ビッグデータと人口推計データを活用
し，機械学習を用いた救急需要予測モデルの構築を目指す．特
に，細かい地域単位や短期的な期間（数日先）での需要変動を
予測することを目的とする．提案手法は大きく 3つのアプロー
チを経て将来救急需要予測モデルを構築，評価するものである．
学習データの抽出，作成
救急ビッグデータや人口動態データから，救急搬送件数や年
齢，性別，地域などの属性を抽出し，機械学習モデルの学習デー
タを作成する．さらに，救急搬送件数の移動平均とその差分を
計算し，予測のための基礎データを整える．
予測モデルの構築
LightGBMを用いて救急需要予測モデルを構築する．このア
ルゴリズムは，決定木に基づく機械学習手法で，迅速かつ高精
度な予測が可能であり，このモデルは，過去のデータを元に，
将来の搬送件数を予測するために最適化される．
予測モデルの評価，検証
構築した予測モデルを評価するために，過去のデータを使
用して予測精度の検証を行う．評価指標として平均二乗誤差
（MSE）や R2スコアを用い，予測の精度を数値的に確認し，こ
れにより，モデルの信頼性と実用性を確保する．
神戸市にて行った実験検証では，結果として提案した予測モ
デルが高精度で救急搬送件数を予測できることが確認できた．
特に，移動平均に基づく予測では R2スコアが非常に高く，誤
差が少ないことが示された．また，移動平均差を用いた予測も，
急激な需要変動を捉える点で有用であると評価した．
さらに，小学校区ごとの誤差率と 2025年から 2050年にかけ
ての予測結果では，地域ごとに異なる増加率や季節性による需
要の急増が確認され，救急リソースの最適配置や救急隊の編成
に対して具体的な指標を提供できることが明らかになった．

2. 準 備
2. 1 高齢化による救急需要の増加
近年，日本全国において慢性的に高齢化率は上昇を続けてい
る．[3] 高齢化率とは，総人口に占める 65 歳以上の者の割合
のことを示しており，令和 5 年（2023 年）時点で高齢化率は
29.1％，その後も上昇を続け，2060年には約 2.5人に 1人が
65歳以上，約 3.9 人に 1 人が 75 歳以上の超高齢社会が到来す
ると考えられている．[4]2023年消防白書によると「令和 4年
中の救急自動車による救急出動件数は，722万 9572件であり，
対前年比で増加した．令和 5年に行った将来推計によると，高
齢化の進展等により救急需要は今後増大する可能性が高いこと
が示されており，救急活動時間の延縮を防ぐとともに，これに
伴う救急率の低下を防ぐための対策が必要である．」と記述さ
れている．我々が生活している神戸市においても日本全国の都
市同様に高齢化がみられ，それに伴う救急需要の増大，救急リ
ソースの逼迫が問題視されている．

2. 2 神戸消防局との共同研究
我々が共同研究を行っている神戸市消防局では，スマートシ

ティを目指す取り組みの一環として，救急出動に関するデータ
を ICTシステムにより収集．記録している．救急出動に関する
データには，各救急出動に対して，出動隊や車両のデータ，通
報日時や現場駆け付け日時なとの時刻データ，傷病者の年齢や
性別などの搬送者属性に関するデータ，発生場所区分や屋内外
といった空間に関するデータなどが記録されている．記録され
ているデータの一例を表に示す．なお，例示しているデータは
仮のものであるため，一部のデータを省略・削除している．こ
の救急出動に関する膨大なデータ（以降，救急ビッグデータと
呼ぶ）を分析・活用することで，これまで定量的な評価が困難
であった，救急リソースの逼迫度合の定量化，救急需要を満た
すための救急リソース配置の最適化など，救急事業の改善が実
現可能である．また過去に救急ビッグデータを用いた救急需要
の分析事例 [5]なども挙げられ，実際に救急事業の改善を行う
ことができている前例が存在する．

表 1 救急ビッグデータの内容例
発生時間 傷病名 … 年齢 出動場所 傷病程度

1 2021-01-01 腎不全 … 57 兵庫区中道通 軽症
00:02:21

2 2022-01-01 肺炎 … 58 中央区相生町 軽症
00:02:51

3 2023-01-01 脳梗塞 … 74 垂水区高丸 中等症
00:00:42

2. 3 機械学習・深層学習
機械学習（Machine Learning）とは，大量のデータを読み込

ませ，データ内の潜在的なパターンを学習させることで，未知
のデータに対しても判断ができるためのルールを獲得すること
を可能にするデータ解析技術である．[6]機械学習の種類は様々
で教師あり学習，教師なし学習，強化学習などが存在する．一
方で深層学習（Deep Learning）とは，人間の神経細胞の仕組
みを再現したニューラルネットワークを用いた機械学習の手法
の 1つであり，多層構造のニューラルネットワークを用いるこ
とが特徴である．[7]深層学習では，ニューラルネットワークの
隠れ層（中間層）を大幅に多層化しているので，自力で分析・
抽出に必要な特徴を見つけ，精度の高いデータ処理を行うこと
が可能になる．昨今ではこれらの機械学習を用いて需要予測や
不正検知，自動運転に至るまで様々な分野で活用がされており，
私達の生活に大きな変化を与えている．

2. 4 取り組む課題
章 2. 1で述べたように，近年日本では急速に高齢化が進んで

おり，救急需要は増大，多様化を極めてきている．この現状に
対処するため，救急医療現場では救急業務を取り巻く諸課題へ
の早急な対応策が必須になってきている．しかし，具体的で細
かな救急動態や需要変化をとらえることは困難で，救急需要の
増加や救急リソースの逼迫が深刻化していくにもかかわらず，
大規模な救急隊の編隊や臨時救急隊の増編成が確固たる根拠な
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しには実行することが難しい状態にある．

2. 5 技術的なチャレンジ
機械学習を用いた需要予測は分析対象を長期間等の荒い粒度
で行っていることが多く，数日先等の予測を高い精度で予測す
ることは非常に困難であるとされている．また今回扱う救急需
要予測については過去 10年分程度しか実績データが存在しな
いことが一般的である．そのため，教師とするデータが足りず
予測の精度が不十分であるという課題がある．また，単純に搬
送件数を機械学習で予測するだけでは，全体としての搬送件数
の特性しか把握できず，指数関数的に増加しつつある高齢者数
や特定の地域での搬送率や年齢分布の特徴など，様々な要因が
救急搬送件数に与える影響を考慮できない問題もある．

3. 提 案 手 法
3. 1 研究の目的
本研究の目的は，多様化し増大しつつある救急需要に備え，
救急隊の戦略的な配備や医療施設における規模の拡大縮小の指
標の提供をすることである．そのために，数日先等の細かな単
位で機械学習を用いて，将来救急需要を予測，評価を行う．

3. 2 提案手法の概要
本研究では救急需要予測の前事例を参考に，LightGBM [8]
を用いた救急需要予測モデルの構築を行う．本研究にて提案す
る予測モデルとデータのアーキテクチャ，アプローチを以下に
示す．

• A1：学習データの抽出，作成
• A2：予測モデルの構築
• A3：予測モデルの評価，検証

3. 3 A1：学習データの抽出，作成
まず初めに概要図 1の様に，機械学習の教師となる学習デー
タの抽出，作成を行う．救急ビッグデータからは年数，性別（男
女），年代区分（子供 [18歳未満]，成人 [18歳以上 65歳未満]，
高齢者 [65歳以上]），行政区名，週数（元旦から第何週目という
指標）ごとに救急搬送件数を集計しデータの抽出を行う．次に
人口実績データからは先程抽出した属性ごとの人口を抽出し結
合を行う．次に作成したデータに対して救急搬送件数の移動平
均と移動平均との差を算出する．ここにおける移動平均とは，
一定の範囲ごとの平均値をその範囲をずらしながら平均をと
り，データを平滑化したものである．範囲はデータの地点の前
後 12週間で算出する．それぞれの属性や移動平均のパラメー
タの設定等は章 3. 4にて詳細に説明する．

3. 4 A2：予測モデルの構築
予測モデルである機械学習モデルを構築するにあたり，様々
な設定値の選定を行う．本研究では以下の 3つの Phaseをもっ
て選定を行った．

図 1 学習データの抽出，作成

3. 4. 1 Phase1：目的変数の選定
数日後等の粒度が短期間の救急搬送件数を予測するにあたり，

季節性や経年変化，その他の短い期間における影響を強く加味
する必要がある．そこで移動平均 [9]と移動平均との差の二つ
の要素を目的変数に設定した．移動平均を採用することで，細
かな変動を取り除いた粒度の荒い傾向を加味した予測ができ，
また移動平均との差を採用することで粒度の細かい部分の予測
ができるようになる．

3. 4. 2 Phase2：説明変数の選定
本研究では，以前に行った救急需要予測 [5]を参考に，6つ

の説明変数（年数，性別，年代区分，小学校区，週数，人口数）
を設定した．関連研究で気象や気温等の属性を説明変数として
いる事例が多くあるが，将来予測において根拠ある将来予測値
を設定することが困難であるため，本研究では説明変数として
設定していない．本研究では，地域別を表す指標としてよく用
いられる行政区単位ではなく小学校区を用いている [10]．理由
としては，地方自治体や戦略を打ち出す消防局において施策の
講じる単位は行政区よりもさらに細粒度化された小学校区であ
ることからこの小学校区という単位を用いている．

3. 4. 3 Phase3：予測モデルの選定
本研究では，近年適用事例が増えているアルゴリズムで，

非線形モデルある LightGBM を用い救急需要予測を行った．
LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）は，Microsoft
によって開発されたオープンソースの機械学習フレームワーク
で，特に勾配ブースティングアルゴリズムに基づいている [8]．
図 2のような決定木最適化アルゴリズムを持ち，高速な学習速
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度と高い精度を実現している．

図 2 LightGBM の仕組み

3. 5 A3：予測モデルの評価，検証
機械学習モデルを構築する際に，教師データの 1%を検証用
データとして分け評価を行う．この際は平均二乗誤差（MSE）
と R2スコアで評価を行う．平均二乗誤差（MSE）とは実際の
値と予測された値の間の誤差を評価する指標で小さいほどモデ
ルの予測精度が高いとみなされる，また R2スコアはモデルが
実際のデータの分散をどれだけうまく説明できているかを示す
指標であり，1に近いほど，モデルはデータの変動をよく説明
できているとみなされる．それぞれの計算式を以下に示す．ま
たそれらに加え，教師データを用いて救急搬送件数を予測しそ
れらの誤差評価を行う．

MSE = 1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2]

R2 = 1 −
∑n

i=1 (yi − ŷi)2∑n

i=1 (yi − ȳ)2

4. 実 験 検 証
4. 1 実 験 概 要
本研究では，日本が全国的に抱える救急需要の急増と同様の
傾向がみられる兵庫県神戸市において実際に検証を行う．ま
た，変化しつつある救急需要に備え，救急隊の戦略的な配備や
地方における医療現場の規模拡大縮小の指標の提供を行う目的
のために以下のように RQ（リサーチ・クエスチョン）を設定
し，具体的に結論を出す．

• RQ1：数日（週間程度）の粒度で精度を保った予測がで
きているか？

• RQ2：救急リソースの戦略的な配備の指標になり得る
のか？

4. 1. 1 利用した技術，データ
提案手法の実験検証には以下の技術を用いた．
• 開発言語：Python3
• 使用したライブラリやツール：pandas, sklearn, mat-

plotlib, numpy, lightgbm, jupyter Notebook
• 利用したデータ：神戸市救急ビッグデータ [2013～2023

年], 神戸市将来人口推計データ [2023～2050年] [11]，神戸人口
推計実績 [12]

4. 1. 2 検 証 設 定
• 移動平均の範囲は前後 6週
• 目的変数は救急搬送件数における移動平均と移動平均の

差の 2値．説明変数は年数，性別，年代区分，行政区名，週数，
人口数の 6値．うち性別，年代区分，小学校区名，週数の 4値
はカテゴリカル変数に設定

• MinMaxScalerを使い，数値変数（人口，年数）を [-1,
1]の範囲にスケーリング

• train_test_splitを使い，データセットの 1%をテスト
データとする

4. 2 検証の結果
4. 2. 1 A1の結果
章 3. 3で紹介した手法をもとに救急データと人口実績データ

から抽出，整形を行った．表??には今回の実験検証にて使用し
た学習データの一例を示す．

表 2 学習データの一部

4. 2. 2 A2の結果
章 3. 4に従い，LightGBMによる予測モデル構築を行った．

以下に目的変数である移動平均と移動平均との差の評価を示
す．図 3はモデル構築時の検証の結果を表している．結果を見
るに，移動平均に関しては R2スコアが約 95とかなり高く出て
おり，過学習の可能性が挙げられるが，粒度の荒い予測を行っ
ている要素であるため問題がないものとする．値の平均値に対
してMSEが 0.17と低く出ており，値が 20程度のスケールに
おいてこれも精度がかなり高く出ている．一方で移動平均の差
の方は一見MSE:1.65と R2スコア:0.261と精度が悪いように
見えるが，これは搬送件数として移動平均と足し合わせて予測
値として際に与える影響はごくわずかと小さく，また結果の波
形として突出点等をとらえることができているため有用である
と判断した．

図 3 モデル構築検証結果
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4. 2. 3 A3の結果
章 3. 5に従い，2013～2023年のデータを使用して予測検証
を行った．図 4は，実測値との評価を行った移動平均の結果と
それらの誤差率のグラフである．図 5は図 4と同様の移動平均
との差の結果である．二つの指標ともに予測値と実測値で大き
な乖離が生じている週がある．2018 年の夏の異常気象による
熱中症の搬送件数の急増や，2020年の新型コロナウイルスによ
る外出規制で外的要因の救急搬送の急減等の影響を受け大きな
乖離が生じていた．

図 4 2013-2023 の予測値と実測値

2013 2015 20232017 2019 2021

��

2013 2015 20232017 2019 2021

��

図 5 2013-2023 の予測値と実測値の誤差率

また追加として，2024 年データを用いた予測値と実測値の
評価と 2023～2050年の範囲で搬送件数の予測を行った．図 7
は 2023～2050年における将来予測を年単位で集計した結果で
ある．また図 6は今回の予測のポイントである小学校区ごとの
誤差率をは 2024年データを用いて予測したもので，神戸市に
おけるすべての小学校区の誤差を表している．図 6は縦軸を誤
差率に，横軸は 2024年元旦を基準にした週数である．図 7は
縦軸を搬送件数に，横軸は予測年を表している．2024年の最新
データを用いた評価検証では，2023 年までのデータを学習し
た機械学習モデルを用いて予測しており，それらの小学校区ご
との誤差は地域によって差があるものの，全体としておおよそ
4%以内に抑えることができており，この誤差率から十分に実
用可能であると考えている．
年集計した予測結果を見るに 2020年のコロナウイルス救急
搬送件数の急減を除けば全体的に増加傾向であり，おおよそ
2035,2040年付近をピークに救急搬送件数は減少傾向になると
予測ができた．
最後に予測結果全体として RQに対する回答を行う．RQ1：
数日（週間程度）の粒度で精度を保った予測ができているか？
A1：予測モデル評価により，低い誤差率を保った予測ができて
いる．RQ2：救急リソースの戦略的な配備の指標になり得るの
か？ A2：週単位の予測を高い精度で実現できており，閾値を
定めることができればどのタイミングで医療逼迫が起こるか判
断することができるため，臨時救急隊を編成等の対策を取るこ

とが可能である．

図 6 小学校区ごとの誤差率

図 7 2013-2050 の年単位救急搬送件数予測と実測値との比較

5. 考 察
5. 1 全体の結果
本研究では，日本の高齢化による救急需要の増加に対応する

ため，過去の救急データと人口推計を用いた機械学習モデルを
構築し，将来の救急搬送件数を予測した．特に，短期間（数日
単位）の予測に焦点を当て，地域別の救急需要の変動を細かく
捉えることができた．結果として，予測モデルは高い精度で搬
送件数を予測でき，季節的な救急需要の変動や地域ごとの偏り
を示すことができた．これにより，救急リソースの戦略的な配
置や医療施設の規模調整の指標として活用できることが確認し，
また，2035年から 2040年頃に救急搬送件数がピークを迎え，
その後は減少に転じる傾向も予測することができた．これらの
結果は，将来の救急需要に対する効果的な対応策の基盤となる
と考えられる．．
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5. 2 提案手法の限界
本研究の提案手法にはいくつかの限界が存在する．第一に，
過去のデータのみに基づいた予測であるため，予測に用いた
データセットの質や範囲に依存する部分が大きいことが挙げら
れる．特に，使用したデータは過去 10 年程度のものであり，
予測モデルの精度向上のためにはより長期間のデータが必要と
なる可能性がある．また，異常気象やパンデミック（例えば，
2020 年の新型コロナウイルスの影響）のような外的要因によ
る予測値の急激な変動については，モデルが完全に適応しきれ
ていない部分が確認できた．これにより，特定の時期や状況に
おいて予測誤差が大きくなることが課題であると考える．さら
に，気象や社会的要因を説明変数として含めていないため，予
測精度をさらに高めるにはこれらの要素の追加も検討が必要で
あるとも考えている．
これらの限界を踏まえ，今後は異常値に対応したモデルの改
善や，説明変数の多様化を図ることで，より精度の高い予測が
可能になると考えられる．

6. ま と め
本研究では，日本の超高齢社会における救急医療の逼迫に対
応するため，救急ビッグデータと人口推計を基にした機械学習
モデルを構築し，将来の救急搬送需要の予測を行った．さらに
この提案手法が具体的にどのように実行され，また正確に指標
の提供となるような結果が得られるのか確認した．これらを活
用した救急医療の現状把握や効率化，さらには新型コロナウイ
ルス COVID-19 に対する適切な対策が期待される．このよう
な状況を鑑み，さらなる救急需要予測プロセスの厳密化，正確
化に加え一般化できるような環境にしていくことが望まれる．

謝 辞 本 研 究 の 一 部 は JSPS 科 研 費 JP20H05706,
JP22H03699, JP22K19653, JP23H03401, JP23H03694,
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